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OZET

Bu caligma kapsaminda insansiz bir kara aracinin kisinin el ve parmak hareketleri ile uzaktan kontrolii
gergeklestirilmistir. Beyinden kol kaslarina iletilen ve kisinin el hareketlerini gergeklestirmesini saglayan
Elektromiyografi (EMQ) sinyalleri, kisinin koluna giydigi sekiz EMG sensor i¢eren bileklik vasitasi ile gergek
zamanlh olarak alinmistir. Raspberry pi 3 gomiili sistem kart1 iizerinde gelistirilen sinyal isleme, 6znitelik
¢ikarimi ve smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak anlamlandirilmigtir. Baska bir deyisle el hareketin driintiisii
(el kapama, parmak a¢gma, ser¢e parmak temas, bilek disa biikme, vs.) ile EMG sinyal grubu arasindaki iligkiler
tanimlanmistir. Anlamlandirilan her bir el hareketi arag igin bir hareketi kontrol komutu (el kapama: arag ileri,
parmak ag¢ma: ara¢ dur, serce parmaga temas: sola doniis, bilek disa bilkme: saga doniis, vs.) olarak
kullanilmistir. Boylece insan — mobil arag etkilesim ag1 kurulmustur. Kurulan insan- mobil arag etkilesim ag1
sayesinde el hareketleri ile mobil aracin gercek zamanli hareket kontrolii ortalama % 92 basar1 ile
gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Myo kol bandi, EMG sinyali, Hareket siniflandiriimasi, Mobil arag kontrolii.

Remote Control of Unmanned Ground Vehicle via Myo-Electrical
Signals

ABSTRACT

In this study, remote control of an unmanned land vehicle by hand and finger movements was performed.
Electromyography (EMG) signals, which are transmitted from the brain to the arm muscles and enable the
person to perform hand movements, were received in real-time by a wristband containing eight EMG sensors
worn on the arm. The signal processing, developed on the Raspberry pi 3 embedded system board, was
recognized by using feature extraction and classification algorithms. In other words, the relationship between the
pattern of hand movement (hand closure,hand opening, thumb-pinky finger touch, wrist bending, etc.) and the
EMG signal group is defined. For each recognized hand gesture was used as a motion control command for the
vehicle (hand closure: vehicle forward, hand opening: vehicle stop, thumb-little finger touch: left turn, wrist
bend: right turn, etc.). Thus, a human - mobile vehicle interaction network was established. Thanks to the
established human-mobile vehicle interaction network, real-time motion control of hand movements and the
mobile vehicle were achieved with an average success rate of 92%.
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l. Giris

Insan ve mobil cihazlar arasindaki etkilesim ag1 konusu son yillarda oldukca popiiler arastirma
alanlarindan biridir. Bu ¢alismanin konusunu ise teskil eden el ve parmak hareketlerinin
anlamlandirilmasi yolu ile mobil cihazlar i¢in davranigsal bir komut tanimlama sistemidir. insan robot
etkilesim ag1 genellikle gorsel tabanli veya biyoelektriksel sinyal tabanli hareket anlamlandirma
yontemleri kullanilarak gergeklestirilir [1, 2]. Gorsel-temelli el hareketi tanima sistemi, kameralar
vasitasi ile hareketin algilanmasi ve goriintii isleme teknikleri ile anlamlandirilmasi prensibine dayanir.
[3]. Bu yontemin temel dezavantajlari el hareketinin li¢ boyutlu uzayda modellenmesindeki
karmasiklik ve ortamin aydinlatma kosullarinin kotii olmasi durumunda siiflandirma bagariminin
diismesidir [4,5]. Elektromiyografi (EMG) tabanli hareket tanima sistemleri ise beyinden kaslara
iletilen impuls sinyallerinin hareket esnasinda alinip, islenmesi ve makine 6grenmesi algoritmalari ile
anlamlandirilmast prensibine dayanir [6]. Biyoelektriksel sinyallerin anlamlandirilmasi yolu ile
kontrol edilen tekerlekli sandalyeler [6—8] ve mobil robotlar[9,10] ve bazi dzel sistemler literatiirde
mevcuttur. [11-13].

Biyoelektriksel sinyaller kisinin hareketi hakkinda bazi bilgileri (Sinirsel aktiviteyi olusturan motor
iinitenin tepki hizi, dolma ve bosalma sekli ve siiresi, biyoelektriksel sinyalin maksimum genligi,
enerjisi, salmim miktar1 ve frekansi vs.) biinyesinde barindirir. Ve bu bilgiler kisinin hareket tiiriine
gore farklilik géstermektedir. Bu nedenle EMG sinyalleri vasitasi ile el hareketlerinin siniflandiriimasi
ve insan robot etkilesim ag1 kurulumu i¢in kullanimi basarili sonuglar vermektedir.

EMG sinyalleri vasitas1 ile hareket tiiriiniin anlamlandirilmasi konusu literatiirde ii¢ ana basliga
ayrilarak incelenmistir. Bunlar sirasi ile sinyalin 6n islemden gegirilmesi, dzniteliklerinin ¢ikarimi ve
siniflandirmasi konularidir. Literatiir incelendiginde, neredeyse tiim ¢aligsmalarda, 6n islem adimlarinin
oldukga benzer oldugu ve ¢evresel ve donanimsal giiriiltii etkisini ortadan kaldirmak igin bant gegiren
bir filtre kullanildig1 goriilmektedir. Bununla birlikte, 6znitelik ¢ikarma ve smiflandirma asamalarinda
arastirmacilar farkli yaklagimlar ve yontemler kullanmiglardir [17]. Simiflandirma algoritmasina ham
EMG sinyali uygulandiginda siniflandirict performanst ¢ok diisiik oldugundan arastirmacilar,
performansi iyilestirmek amaci ile siniflandirictya EMG sinyalinin farkli 6zniteliklerini (Zaman etki
alani 6zniteliklerinden: Ortalama deger, ortalama egim, sinyalin sifir gecis sayist ve Frekans etki alani
Ozniteliklerinden: ortalama frekans, gii¢ spektrumu vs. [18-20]) hesaplayip, girdi olarak vermislerdir.
Yaptiklar1 bir calismada [21-26] arastirmacilar yapay sinir agi siniflandiriciyla zaman etki alani
Ozniteliklerini ve frekans etki alan1 6zniteliklerini hesaplamis ve girdi olarak ayr ayrn vermislerdir.
Sonuglara gore zaman etki alan1 dznitelikleri ile % 78.3, frekans alan1 6znitelikleri ile % 62.5’lik bir
hareket siniflandirma basarisi saglandig ifade edilmistir. [21]. Bu karsilastirma sonucuna ek olarak
biyomedikal sinyal uygulamalarinda, hesaplama kolaylig1 nedeni ile zaman alani 6zelliklerinin tercih
edildigi ve zaman alanm 6zelliklerinin giirtiltiilii ortamlarda sinyal siniflandirma performansi agisindan
daha iyi sonuglar verdigi bilinmektedir.

EMG sinyalleri araciligi ile hareket tiirliniin tespiti uygulamalarinda siklikla kullanilan makine
Ogrenmesi algoritmalar1 ise Yapay Sinir Aglar1 (YSA), bulanik siniflandirici, karar agaci algoritmasi,
rastgele orman algoritmasi, bayes algoritmalar1 ve Destek Vektor Makineleridir (DVM'ler) [14]. Bazi
aragtirmacilar, DVM siniflandiricilarini basitlikleri ve egitim kolayliklar1 nedeniyle [16,17].bir kisim
arastirmacilar ise yapay sinir ag1 siniflandirma algoritmasini1 hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
sistemlerde kullanilabildigi i¢in tercih etmislerdir. [18]. Bazi arastirmacilar ise EMG verilerini
kontrolsiiz bir 6grenme teknigiyle 6gretmek ve test verilerini otomatik olarak tanimak igin ¢ok
katmanli perceptron tipi yapay sinir aglar1 agin1 dnermislerdir. [19]. Tsuji ve arkadaslar1 geri yayilim
yapay sinir ag1 modeli ile kaydedilen biyoelektrik sinyallerin entropisini kullanarak alt1 e
siniflandirdilar [20]. Khezri ve arkadaslari ise yapay sinir tabanli bulanik mantik siniflandirma
algoritmasi kullanmigtir[23]. Subags1 ve arkadaslar1 geri yayilim yapay sinir agin1 ve dalgacik sinir
agin birlikte kullanilmasini 6nerilmistir [24]. Christodoulou ve arkadaglar1 ise KNN, SOM ve SVM
siniflandirma algoritmalarint kullanarak siiflandirma performanslarimi karsilagtirdilar. Sonuglar,
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O0grenme hizi yavas olmasina ragmen, SVM algoritmasinin smiflandirmada en basarili oldugunu
gostermigstir [26].

Il. YONTEM VE METODLAR

A. CALISMAYA GENEL BAKIS

Bu ¢alismanin konusu, mobil bir kara aracinin uzaktan kontroliiniin saglanmasi amaci ile insan-robot
etkilesim agmin kurulmasidir. Istemli el hareketlerini saglamak igin beyinden kol kaslarina iletilen
biyoelektriksel sinyaller, bileklik seklindeki EMG sensorler vasitasi ile kaydedilmis, makine
O0grenmesi algoritmalari ile anlamlandirilmistir. Anlamlandirilan her bir el hareketi mobil robot igin bir
hareket komutu olarak tanimlanmistir yani insan — robot etkilesim aginin kurulmustur. Sonug¢ olarak
mobil aracin ger¢ek zamanl kontroliinii el hareketleri ile saglanmistir.

Insan eli ¢ok sayida bagimsiz ekleme ve dolayisi ile harekete tiiriine sahiptir. Ancak aracin kontrolii
icin alt1 farkli el hareketinin anlamlandirilmasi ve aracin hareket tiirii ile iliskilendirilmesi yeterli
olacaktir. Sekil 1°de insan-mobil ara¢ etkilesim agmin kurulumu igin segilen el hareketleri
goriilmektedir. El kapama hareketi araci ileriye dogru hareket ettirmek, parmak agma hareketi araci
durdurmak, serce parmaga temas hareketi araci sola dondiirmek, el diga biikkme hareketi araci saga
dondiirmek, makas hareketi ise araci geri yonlii hareket ettirmek i¢in se¢ilmis hareketlerdir.

Hareket 0: Hareketsiz durum Hareket 1: El kapama Hareket 2: Parmak A¢ma

x—F
— — p—

Hareket 3: Serge Parmaga Temas Hareket 4: Bilek Diga Dondiirme Hareket 5: Makas Hareketi

Sekil 1. Insan-mobil arag etkilesim aginin kurulumu icin segilen el hareketleri

Calismaya ait blok diyagrami Sekil 2°’de yer almaktadir. Myo bileklik {izerinde yer alan sekiz adet
EMG sensorden (sekiz kanal), sekiz adet sinyal verisi alinmis, literatiirde siniflandirmada en yiiksek
dogrulukta sonug iirettigi vurgulanan ii¢c zaman alan1 6zniteligi (sinyalin enerjisi, maksimum genligi,
ortalama degeri) sekiz sinyal i¢in ayr1 ayri hesaplanmig ve en yiiksek siniflandirma basarisina sahip
oldugu bilinen DVM siiflandirma algoritmasina girdi olarak verilmistir. Ara¢ kontrol blogunda ise
kisinin her bir el hareketi arag i¢in birer yonelim komutu olarak tanimlanip, gelen hareket tiirline gore
arag¢ motorlar1 kontrol edilmistir.
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Sekil 2. Calismanin yontemine genel bakig

Sistemin donanim yapist Sekil 3’te yer almaktadir. Sistem kisinin el hareketleri esnasinda olusan
biyoelektriksel sinyalleri kaydetmek i¢in sekiz adet EMG sensor igeren bir adet myo kol bandi, sinyal
isleme ve smiflandirma algoritmalarinin gelistirilmesi igin bir adet Raspberry Pi gomiilii sistem karti,
1:18 6lgekli bir mobil kara araci, motor siiriicii kart1 ve LiPo bataryadan olusmaktadir. Algoritmalar
Rraspberry Pi gomiilii kartinda linux isletim sistemi iizerinde, Python dilinde yazilmistir.

@ python
Myo Kol Bandi t Motor Siriicii Mobil Kara Araci

Linu;&/) Karti F_ - —

()

Raspberry pi 3 Gomull Sistem Karti

Sekil 3. Sistemin donanmim yapisina genel bakigs
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B. KAYIT SAFHASI

Calismada 22-26yas araliginda iki adet goniillii katilimer katilimer bulunmaktadir.  (iki erkek,)
Katilimcilar, uygulama esnasinda Thalmic Firmasi tarafindan iretilen (Sekil 4) myo sensor kol
bandini giymislerdir (Sekill). Katilimcilar, Sekil 2°de yer alan el hareketlerin gerceklestirirken alt kol
kaslarina ait sinirsel aktivite verileri kaydedilmistir. EMG sinyalleri 200 Hz’lik 6rnekleme frekanst ile
orneklenerek alinmistir. Myo-kol band1 {izerinde bulunan standart Bluetooth Diisiik Enerji frekansinda
(2.402-2.480 GHz) galisan bir bluetooth verici sayesinde EMG sinyal grubunu Raspberry pi 3 gémiili
sistem kartina iletilmektedir. Sekil 5’te el kapama hareketi i¢in kaydedilmis 6rnek bir EMG sinyal
grubuna yer almaktadir.

Sekil 4. Myo Kol bandi
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Sekil 5. Myo-kol bandindan alinan érnek bir EMG sinyal grafigi (el kapama hareketi)

C. ON ISLEME VE OZNITELIK CIKARIMI

Biyolektriksel sinyaller (EMG); noromiiskiiler aktiviteler hakkinda degerli bilgileri biinyesinde
barindirmaktadir. EMG sinyali ne periyodik ne de deterministiktir [14]. EMG sinyalleri belirli zaman
araliklarinda tekrarlanmaz ve tek bir matematiksel ifade, bir kayit periyodu sirasinda elde edilen EMG
sinyallerini temsil edemez [15]. EMG sinyalleri sabit sinyaller degildir. EMG sinyalinin kayd1
sirasinda, ortam giiriiltiisii, manyetik etkiler ve elektronik kayit cihazindan gelen ses, ham EMG
sinyaline karisabilir ve sinyalin yanlis yorumlanmasina neden olabilir. Bu nedenle yapilan
caligmalarda sinyale sirasi ile once On isleme (filtreleme, pencerelere ayirma) sonrasinda ozellik
cikarimi ve sinyal anlamlandirma teknikleri uygulanmaktadir. [16] Bu ¢alisma kapsaminda da bu
siralamaya uyulmustur ve sinyal 6nce 50- 150 Hz araliginda bant geciren bir filtreden gegirilmistir.

Gergek zamanli sinyal isleme uygulamalarinda sinyale pencereleme islemi uygulanir. Pencercleme
islemi i¢in iki farkli yontem kullanilabilir. Bu uygulamada komsu (adjacent) yontemi uygulanmustir.
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Bu yontemde, sinyaller R ms’lik paketlere ayrilmistir ve her bir paketin ile 6nceki paket ile arasindaki
cakisma r ms dir. Gergek zamanli uygulamalar igin genel kabul géren optimum pencereleme degerleri
olan “R =256 msn, r =32 msn” degerleri bu ¢alisma icin uygulanmistir (Sekil 6).

_— :
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Sekil 6. Sinyalin pencerelere ayristirilmasi

256 ms’lik pargalara (pencerelere) ayrilmis her bir sinyal grubuna zaman etki alani 6znitelik ¢ikarim
yontemleri uygulandi ve sinyalin enerjisi, maksimum degerini ve ortalama degeri hesaplanmistir.
Sinyallerin hesaplanan 6zniteliklerine ait matematiksel ifadeleri,

Sinyalin Enerjisi: m(t) sinyalinin enerjisi esitlik (1) ile hesaplanir. Burada t; ve t;, sinyalin integrasyonu
yapilacak olan kisminin alt ve {ist zaman sinirlarin1 gostermektedir.

E = [ Im(0)de (1)

Sinyalin Maximum Degeri: Pencerelere bolinmiis her bir paketteki drneklenmis sinyal degerlerinden
en biiyiik olanin1 ifade etmektedir.

Sinyalin Ortalama Degeri: Pencerelere bdliinmiis her bir paketteki orneklenmis sinyalin ortalama
degeri esitlik (2) ile hesaplanir.

—_1 Yy
E == )/ m@©lde )

Sekiz kanall1 sinyal grubundan hesaplanan dznitelik bilgisi vektor formatindadir yani 1x 24 (8 kanal x
3 Oznitelik) boyutundadir. Calisma kapsaminda iki kisiden bes farkli el hareketi i¢in 50 ser tekrarli
olarak Oznitelik veri seti hesaplanmistir. Toplam veri boyutu 500x24 boyutundadir. Sekil 7°de hareket
tiirlerine gore hesaplanan EMG 06zniteliklerinin degisimini gosteren 6rnek bir grafik yer almaktadir.
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Sinyalin Maksimum Degerinin Hareket Turline Gore Degisim Grafigi
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Sekil 7. Secilen beg el hareketine gore EMG ozniteliklerinin degisimini

D. EMG  SINYALLERiI  VASITASI iLE EL HAREKETLERININ
ANLAMLANDIRILMASI

Biyoelektriksel sinyaller vasitasi ile el oriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in bes ayri siiflandirma
algoritmast (karar agaci, naif bayes, en yakin komsu rastgele orman, destek vektdr makinasi
algoritmalar1) kullanilmistir. Alinan veri setinin %70°1 egitim ve % 30 ‘u test verisi olarak ayrilmistir.
Dért siniflandirma algoritmasinin da basarimlar karsilastirilmistir. ikinci adim olarak kayith veri seti
iizerinde en yiiksek siniflandirma basarisina sahip oldugu tespit edilen destek vektér makinasi
algoritmasi, mobil aracin ger¢ek zamanli kontrol uygulamasinda tercih edilmis ve kullanilmisgtir.
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Kullanilan smiflandirma algoritmalarinin tasarim adimlari ayrintili olarak alt basliklar halinde
Ozetlenmistir.

En yakin komsu algoritmast (KNN): KNN, denetimli 6grenmede siniflandirma ve regresyon igin
kullanilan algoritmalardan biridir. En basit makine 6grenmesi algoritmasi olarak kabul edilir. KNN
algoritmasinin temel caligma mantigl, bilinmeyen yeni ve smiflandirilmak istenilen noktanin,
siniflandirictyr egitmek icin kullanilan noktalar ile arasindaki mesafeyi hesaplayip, yakininda hangi
sinifa ait daha ¢ok nokta varsa, bilinmeyen nokta yakin olan sinifa aittir prensibine dayanir. Burada
onemli olan, bilinmeyen noktanin etrafinda ka¢ noktanin referans alinip karar verilecegidir ¢linkii bu
deger algoritmanin karar hizini ve dogrulugu etkileyen en temel faktordiir[22].
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Sekil 8. KNN Siniflandirma algoritmasinin tasviri

Bu calisjmada KNN algoritmasimmin karar vermek igin test drnegine en yakin li¢ O6rnek referans
alinmistir yani k= 3 secilmistir (Sekil 8). Mesafe hesaplamasi i¢in Oklid uzaklik formiilii
kullanilmigtir. Calisma hiz1 ve karar dogrulugu test edilmis ve bu degerin uygun olduguna karar
verilmisgtir.

Karar agact Algoritmasi: Karar agaclan siniflama, 6zellik ve hedefe gore karar diigiimleri (decision
nodes) ve yaprak diigimlerinden (leaf nodes) olusan agac¢ yapist formunda bir smiflandirma
yontemidir. Karar agaci algoritmasi, veri setini kiigiik ve hatta daha kiiciik pargalara bolerek
gelistirilir. Bir karar diigiimii bir veya birden fazla dallanma icerebilir. ilk diigiime kok diigiim (root
node) denir. Biyoelektriksel sinyallerin - smiflandirma iglemi i¢in uygun bir algoritmadir.

Rasgele Orman Algoritmasi: Denetimli bir 6grenme algoritmasidir. Adindan da anlagildig: gibi karar
agaclarindan bir orman olusturur ve bunu rastgele bir sekilde yapar. Olusturdugu “orman”,
“torbalama” yontemiyle egitilmis karar agaglar1 toplulugudur. Torbalama yonteminin genel fikri,
O6grenme modellerinin bir kombinasyonunun genel sonucu arttirmasidir. Rastgele Orman, hiper-
parametresi olmadan bile, cogu zaman ¢ok dogru sonuglar veren esnek, kullanimi kolay bir makine
O0grenme algoritmasidir. Basit yapisi ve hem siniflandirma hem de regresyon gorevlerine uygun yapida
oldugu i¢in kullanilan algoritmalardan biridir.

Destek Vektor Makinast Algoritmasi: Destek Vektor Makinast algoritmasi istatistiksel 6grenme
teorisine dayanir. Destek Vektor Makinelerinin ¢aligma prensibi, temel olarak iki sinifa ait verileri
birbirinden en uygun sekilde ayirmak icin karar sinirlar1 ya da diger bir ifadeyle hiper diizlemler
belirlemektir. iki smif igin tasarlanan bu algoritma daha sonra gok sinifli siniflandirma problemleri
icin genellestirilmistir [28,29]. Bu c¢alismada smiflandirma problemimiz bes farkli siniftan
olugsmaktadir. Bu nedenle, “bire-bir” yaklagimi [30] ¢ok-smifli DVM simiflandirici tasarimi yapilmisti.
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E. INSANSIZ KARA ARACININ KONTROL STRATEJISI

Kontrolii gerceklestirilen aracin (Sekil 9) boyutlar1 15x 15.5 x 28 cm olup, dort tekerleklidir ve agriligi
kontrolor karti, LiPo bataryada dahil yaklagik 1kg’dir. Aracta iki adet DC motor bulunmaktadir. Sag
ve sol arka tekerlekler dogrudan DC motorlara bagli iken 6n motorlara tahrik, digli sistemi ile
iletilmektedir. Aracin yond, her bir tekerlegin hizinin bilesimi ve ICC — Ani Egrilik Merkezi (veya
ICR — Ani Rotasyon Merkezi) olarak adlandirilan ortak eksen iizerinde bulunan bir nokta etrafinda
rotasyon ile iligkilidir.

Sekil 9. a) Mobil aracin yandan ve perspektif goriiniisii ve b) mobil aracin hareket analizi

Sekil 9 b)’de yer alan mobil aracin hareket analizi gorseli referans alindiginda motor gerilimlerine
gore hareket kontrolii agagidaki gibi analiz edilebilir.

Vsol = Vsag ise, bu diiz bir ¢izgide dogrusal harekettir.

R in nite olur ve o sifirdir ve doniis yoktur.

Vsol = Vsag=0 ise, ara¢ durur

Eger V1 > V2 ise sol tekerlek daha hizli doneceginden arag sola doner.
Eger V2> V1 ise, sag tekerlek daha hizli doneceginden, arag saga doner.

El hareketleri ile ara¢ hareketi arasindaki iligkiler ise Tablo’1 de 6zetlenmistir.

Tablo 1. El hareket tiirii ve arac hareket iliskisi

El hareketleri Arag icin hareket tanimlamasi

Hareket 1: El kapama Ileriye dogru hareket (V1 ve V2 motor gerilimleri esit)
Hareket 1: Parmak Agma Durma (V1 ve V2 motor gerilimleri sifira esittir)
Hareket 1: Serce Parmaga Temas Sola Dénme (V1>V2)

Hareket 1: El Disa Bitkme Saga Donme (V2>V1)

Hareket 1: Makas Hareketi Geri Gitme

I1l. SONUCLAR VE TARTISMA

Kayit sathasinda iki kisiden belirlenen bes hareket i¢in 50 ser tekrarli olarak sekiz kanalli EMG sensor
vasitast ile alinan biyo-elektriksel sinyal grubunun {icer adet zaman etki alan1 6znitelikleri hesaplanmig
ve Oznitelik veri setleri olusturulmustur. Sonrasinda bu veri setinin %70’1 egitim amaci ile %30 ‘u test
amaci ile kullanilmak tizere ayrilmigtir. Karar agaci, navie bayes, en yakin komsu, rastgele orman,
destek vektor makinasi smiflandirma algoritmalarinin siniflandirma basarilan test verisi kullanilarak
karsilagtirlmigtir. Sekil 11 ve 12’de her siniflandiricilarin basarim grafikleri ve Tablo 2°de ise
yiizdesel olarak ortalama basarim degerleri yer almaktadir. (Hareket Sinif [0:5]: sari, mavi, kirmizi,
yesil, mor, siyah )
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Karar Agac Algoritmasi

Nayif Bayes Algoritmasi

En Yakin Komsu Algoritmasi
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Sekil 11. Siiflandirma algoritmalarinin basarim grafigi (Kullanici 1°den alinan EMG sinyaller igin)
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Sekil 12. Siniflandirma algoritmalarimin basarim grafigi (Kullanici 2 ’den alinan EMG sinyaller igin)
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Tablo 2. Smuflandirma algoritmalarinin basarist karsilastirma tablosu

Karar Agac1 | Naif Bayes KNN Rastgele Orman Destek Vektor
Algoritmas: | Algoritmas: | Algoritmasi Algoritmasi Makinas1 Algoritmasi
Kullanier 1 0.844 0.879 0.879 0.862 0.948
Kullanici 2 0.981 0.962 0.981 0.962 0.981
Ortalama Bagar1 0.912 0.920 0.930 0.912 0.964

Test basaris1 en yiiksek olan DVM algoritmasi, insansin kara aracinin ger¢ek zamanli olarak
gerceklestirilen kontroliinde kullanilmak i¢in se¢ilmistir. Yiizii askin hareket i¢in yapilan online testler
sirasinda ise yaklasik % 92’lik bir basarim ile mobil kara aracin ger¢cek zamanli hareket kontrolii,
operatoriin el hareketleri ile saglanmistir (Sekil 13).

Sekil 13. Calismaya ait fotograf
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